Análisis de variación estructural en cáncer mediante secuenciación de lecturas largas by Martín Muñoz, Alejandro
Universidad Autónoma de Madrid
Escuela politécnica superior
Máster Universitario en Bioinformática y
Biología Computacional
Trabajo Fin de Máster
Análisis de variación estructural en
cáncer mediante secuenciación de
lecturas largas
Autor: Alejandro Martín Muñoz
Tutor: Tomás Di Domenico
Ponente: Luis Del Peso Ovalle
Febrero 2021

Análisis de variación estructural en
cáncer mediante secuenciación de
lecturas largas
Autor: Alejandro Martín Muñoz
Tutor: Tomás Di Domenico
Ponente: Luis Del Peso Ovalle
Unidad de Bioinformática






El cáncer es una enfermedad compleja, originada como resultado de cambios que pueden dar-
se a distintos niveles del genoma celular. Los avances en las técnicas destinadas a su estudio han
abierto las puertas al conocimiento de las mutaciones y los genes implicados en el proceso cance-
rígeno. Entre ellas, las tecnologías de secuenciación de segunda generación han desempeñado un
papel fundamental, al ser capaces de secuenciar el genoma completo de las células presentes en
la muestra de un tumor particular. Esto ha permitido la construcción de estándares de referencia
tumorales, tanto somáticos como germinales, aunque las mutaciones somáticas constituyen la
causa predominante de su desarrollo.
Durante los últimos años, las tecnologías de secuenciación de tercera generación han sur-
gido como solución a algunas de las limitaciones intrínsecas de las anteriores. Entre otras, la
capacidad de generar lecturas de kilobases a megabases de longitud ha permitido estudiar de
forma adecuada regiones del genoma humano más desconocidas (ricas en GC y repetitivas),
cuyas características impedían su correcta resolución con lecturas cortas. Estas regiones supo-
nen una fuente de generación activa de ciertos tipos de variantes, de forma que al menos un
70% de las variantes estructurales del genoma humano había resultado difícil de caracterizar
con lecturas cortas. El desarrollo reciente de estas tecnologías de tercera generación presenta la
necesidad de describir sus competencias y obstáculos, de lograr su optimización y de desarrollar
aproximaciones bioinformáticas para aprovechar al máximo su potencial.
Con el objetivo de estudiar las capacidades y limitaciones concretas de las tecnologías de
secuenciación de ambas generaciones en la detección y el estudio de variantes estructurales en
cáncer, este proyecto ha trabajado sobre datos de secuenciación de genoma completo de las líneas
celulares COLO829 y COLO829BL (un tipo de melanoma y su contraparte sana). Para ello, se
ha desarrollando un flujo de trabajo utilizando cada una de las dos generaciones de tecnología.
Respecto al flujo de trabajo desarrollado basado en lecturas cortas, éste permitió identificar
más de un 90% de las variantes presentes en la referencia somática disponible para COLO829. El
flujo de trabajo basado en lecturas largas permitió por su parte identificar más de 30 000 variantes
de tipo indel y estructurales. Los resultados obtenidos en este trabajo no sólo han contribuido
a demostrar y reforzar el papel clave de las regiones repetitivas en la generación de los tipos de
variantes de interés, sino también a la detección específica de tipos complejos. De las variantes
identificadas con lecturas largas, destaca una de significancia clínica contrastada en el supresor
tumoral PTEN. También resultan interesantes otras dos que, aunque no disponen del mismo
estatus, permiten plantear hipótesis sobre el cáncer de estudio, al afectar a genes participantes en
rutas de potencial relevancia (TP53TG3B, RPH3AL). De hecho, entre las variantes identificadas
y sometidas a una filtración preliminar, 558 de ellas afectan a 243 genes implicados en el desarrollo
del cáncer, de forma que las posibles hipótesis a plantear y corroborar podrían ser muchas más.
Finalmente, los cruces entre las variantes identificadas por cada flujo de trabajo permitieron
proponer nuevas variantes a validar e incluir en la referencia somática de COLO829. Además,
entre ellas se encontraron algunas que afectan a 8 genes implicados en el desarrollo cancerígeno.
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1
Introducción
1.1. Motivación del proyecto
El cáncer es una enfermedad compleja debida a alteraciones genéticas o epigenéticas en el
ADN, cuyos cambios pueden ser congénitos (germinales) o adquiridos (somáticos) y contribuyen
a desarrollar el fenotipo maligno. Aunque estos cambios se producen muchas veces de manera
aleatoria y natural (error asociado a la replicación genética), la tasa a la que se producen se ve
aumentada por agentes de efecto mutagénico, cuyo origen puede ser interno y externo. Estos
agentes van desde una predisposición genética heredada desde los progenitores, a la simple y
diaria exposición al ambiente que nos rodea, donde influyen hábitos (sueño, alimentación...),
consumo de sustancias nocivas (tabaco) o agentes naturales (luz ultravioleta, virus, envejeci-
miento...), y cuyo impacto es predominante. A lo largo de toda la vida de un individuo, esto
implica un daño continuo sobre el ADN que, la mayoría de las veces, se repara. Sin embargo,
aquel daño no reparado da lugar a mutaciones fijas que, dependiendo de qué tipo sean y a qué
elemento genómico afecten, pueden tener mayor, menor o ningún efecto (Stratton et al., 2009).
Atendiendo a la teoría de Darwin sobre la selección natural, mutaciones en ciertos genes
confieren una ventaja a la hora de proliferar y evadir los mecanismos de control, haciendo
que crezcan y sobrevivan de manera más eficaz que otras y, por tanto, que sean seleccionadas
positivamente. Esto es esencial en el desarrollo del cáncer, de forma que dichos genes se definen
como oncogenes y las mutaciones que les afectan, como mutaciones driver o conductoras del
cáncer. También hay otras alteraciones que, si bien no son tan esenciales para el desarrollo de
la enfermedad, pueden contribuir a la misma, una vez iniciado el proceso cancerígeno, las cuales
se definen como pasajeras (Stratton et al., 2009). También hay que destacar: mutaciones que
afectan a genes encargados de la protección y reparación del ADN, las cuales favorecen a su vez
el desarrollo de un fenotipo mutador; y mutaciones que confieren resistencia a la terapia contra
la enfermedad. Todas estas mutaciones no sólo actúan a nivel genético, sino que también pueden
darse a nivel epigenético, alterando la estructura de la cromatina y la expresión génica.
La identificación de la primera mutación natural causante del cáncer humano se produjo en
1982 (Reddy et al., 1982; Tabin et al., 1982). Desde entonces, el estudio del cáncer ha avanzado
rápidamente, en cuya evolución ha sido fundamental el desarrollo tecnológico y, en particular,
la aparición de las técnicas de secuenciación masiva, debido a su rapidez y eficiencia, la gran
cantidad de información que proporcionan y la disminución de su coste. En este contexto, la tec-
nología predominante ha sido la correspondiente a la generación de lecturas de tipo paired-end
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desarrollada por Illumina, que se basa en: extracción y fragmentación de ADN a un determinado
tamaño, amplificación del ADN y ligación de adaptadores a los extremos por PCR (pudiendo así
hacer un seguimiento y emparejamiento de los fragmentos) y secuenciación por síntesis (hibrida-
ción de las moléculas resultantes sobre un soporte (flowcell) y determinación de su composición
por la identificación individual de cada nucleótido, a medida que se añaden en el proceso de
copia de cada molécula, resultando en la formación de una colonia de fragmentos por cada una)
(Figura 1.1a). El resultado es la obtención de lecturas de hasta 150 nucleótidos y alta precisión
(superior al 99.9%), emparejadas a otras con orientación opuesta y de las que se encuentran
separadas por una cierta distancia (Illumina, Inc., 2021).
Figura 1.1: a) Visión esquemática de la tecnología de secuenciación de segunda generación y tipo
paired-end, desarrollada por Illumina. b) Visión esquemática de la tecnología de secuenciación de tercera
generación basada en nanoporos, desarrollada por Oxford Nanopore Technologies. Figuras tomadas y
modificadas de Logsdon et al., 2020.
A través de herramientas bioinformáticas, estas lecturas pueden utilizarse para identificar
biomarcadores relevantes para el estudio de enfermedades como el cáncer, así como para identi-
ficar dianas de posibles terapias o predecir la respuesta de los pacientes a ellas. De hecho, esta
tecnología ha sido la base de incontables descubrimientos científicos, no solo en el campo de la
enfermedad, sino también en otros como el de la evolución, al permitir el estudio de variantes de
un nucleótido (Single Nucleotide Variant, SNV), variantes del número de copias (Copy Number
Variant, CNV) y pequeñas inserciones o deleciones (indels) (Craig et al., 2016; Logsdon et al.,
2020).
Las variantes estructurales (structural variant, SV) comprenden otro tipo de variantes gené-
ticas, definidas como aquellas con un tamaño de al menos 50 nucleótidos, de forma que abarcan
desde inserciones (INS), deleciones (DEL), inversiones (INV) y translocaciones de fragmentos
de ADN, a diferencias en el número de copias. Como contrapartida a los avances generados por
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la secuenciación de segunda generación, su naturaleza supone una limitación para el ensamblaje
del genoma (Figura 1.2) y para la detección de más del 70% de las SVs del mismo, debido a la
corta longitud de las lecturas que produce. Como resultado, se desconoce una parte considerable
de nuestro genoma (más del 15%) debido a su naturaleza repetitiva o su alto contenido en los
nucleótidos GC (Logsdon et al., 2020). Por otro lado, estas regiones menos estudiadas no solo
son de gran importancia a nivel funcional para el genoma sino que, además, son especialmente
activas a nivel mutagénico (Sudmant et al., 2015).
Figura 1.2: Representaciones esquemáticas de ensamblajes genómicos. El genoma a resolver se ubica en
la parte superior de cada figura individual como barras gruesas. Las secuencias repetitivas se muestran
en rojo. Las superposiciones de lecturas se ubican debajo del genoma como barras finas. Las secuencias
ensambladas se muestran en la parte inferior de cada figura individual. Los espacios se muestran como
barras verticales e indican secuencias no resueltas. b) Dos conjuntos de lecturas comparten una parte
repetitiva, lo que impide la ubicación exacta de las lecturas. c) Los satélites, regiones repetidas asociadas a
áreas centroméricas, acrocéntricas y teloméricas de los genomas, llevan a la creación de lecturas repetitivas
que, al no poder distinguirse, se colapsan, no pudiendo definir correctamente la región en la que se
encuentran. d) Las lecturas generadas en regiones del genoma constituidas por la repetición en tándem
de la misma secuencia no consiguen distinguir entre las repeticiones, haciendo que se colapsen. Figura
tomada y modificada de Chaisson et al., 2015.
Por ejemplo, hay eventos meióticos en los que se produce una recombinación homóloga
desigual entre secuencias repetitivas específicas y flanqueantes de una determinada región, la cual
sufre una alteración que viene determinada de forma importante por el número y la orientación de
dichas repeticiones (Giglio et al., 2001). También destacan los elementos genómicos de tipo Alu,
que constituyen el elemento repetitivo más abundante del genoma humano, llegando a suponer
hasta un 10% de su secuencia. A su vez, estos elementos constituyen la fuente mayoritaria de
generación de secuencias repetitivas invertidas. Todos estos elementos provocan inestabilidad
genómica, jugando así un papel fundamental como mecanismos de generación de indels y SVs,
evidenciados no sólo por eventos de recombinación, sino también por las distintas interacciones
que pueden tener lugar entre elementos cercanos o incluso muy lejanos en el genoma (Cook et al.,
2020). Estos estudios han podido llevarse a cabo, en parte, gracias a la abundancia de estos
elementos, mientras que la contribución de otras secuencias repetitivas o elementos genómicos
menos prevalentes se desconoce más, lo que impide disponer de información suficiente para
determinar el papel que pudieran estar desempeñando.
A pesar de que se han desarrollado soluciones para sobreponerse a las limitaciones descritas,
al estar basadas en lecturas cortas (Lieberman-Aiden et al., 2009; Peters et al., 2012; Zheng
et al., 2016), no terminan de solventar todos los problemas, además de que suponen un trabajo
y coste mayores.
En este contexto, surgen las tecnologías de secuenciación de tercera generación, basadas
en lecturas largas, destacando: Pacific Biosciences (PacBio) y Oxford Nanopore Technologies
(ONT). Estas aproximaciones permiten generar secuencias continuas de kilobases o incluso me-
gabases de longitud, directamente a partir del ADN extraído. Las diferencias entre ellas se
encuentran en los enfoques de detección de secuencia y la química, que influyen en las longitu-
des de lectura, la precisión de las bases identificadas y el rendimiento (Logsdon et al., 2020).
En comparación con las tecnologías de secuenciación de segunda generación, el uso de lecturas
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más largas permitiría solventar algunas de sus limitaciones intrínsecas. Por ejemplo, en el caso
de regiones repetitivas podría generarse un fragmento que no sólo incluyese la parte repetitiva,
sino también una parte no repetitiva previa o posterior a la misma. Con ello, se dispondría
de un anclaje que permitiría resolver esas regiones complejas, al evitar la ambigüedad en su
alineamiento, y estudiar SVs asociadas a ellas.
En 2014 se empezó a comercializar el primer prototipo de un secuenciador basado en na-
noporos, MinION de ONT. Mientras que otras plataformas utilizan una señal provocada por
la incorporación o hibridación de nucleótidos guiados por una hebra de ADN molde, estos se-
cuenciadores detectan directamente la composición de una hebra de ADN. En cuanto a su
fundamento, a medida que una corriente eléctrica pasa a través del poro de una proteína (po-
rina), una proteína motora secundaria ayuda a hacer pasar el ADN de interés por dicho poro.
Como resultado, el voltaje de la corriente eléctrica se ve afectado, cuyos cambios se registran
en el tiempo (Figura 1.1b). Estos cambios son específicos de la secuencia de ADN que atraviesa
el poro, pero la precisión de su determinación solo puede llegar al nivel de una combinación de
k nucleótidos (k -mero), resultando en muchas señales posibles en lugar de 4. La conversión de
las señales de cada k -mero a las bases que los constituyen se lleva a cabo mediante algoritmos
de detección de bases, basados actualmente en métodos de aprendizaje automático (Goodwin
et al., 2016; Oxford Nanopore Technologies, 2020).
Por supuesto, también se han encontrado problemas asociados a esta tecnología, como la
influencia de las modificaciones químicas de los nucleótidos en la señal producida o el rendimiento
de los algoritmos de detección de bases, los cuales se han tratado de solucionar. Sin embargo,
existen aún problemas pendientes de solución y, seguramente, desafíos actualmente desconocidos
(Spealman et al., 2020).
Respecto a la aplicación de las tecnologías de tercera generación, ha aumentado el conoci-
miento de distintos tipos de variantes genéticas humanas, sobre todo SVs, porque, como ya se ha
explicado, sus características diferenciales permiten estudiar regiones e identificar variantes que
resultaban inaccesibles para las tecnologías de segunda generación. No obstante, sigue habiendo
ciertos tipos de variantes, como las inversiones asociadas a grandes duplicaciones segmentarias,
para los que sigue habiendo dificultades (Chaisson et al., 2019).
Estos avances no solo se deben al distinto enfoque ejecutado, sino que van acompañados
del desarrollo y la mejora de programas que usan sus datos en los pasos de alineamiento e
identificación de variantes. Todos estos acontecimientos no dejan de ser muy recientes de forma
que, así como se ha indicado para la tecnología intrínseca a ONT y para los problemas de
detección de ciertos tipos de variantes, se sigue necesitando la optimización de los programas ya
disponibles y el desarrollo de otros nuevos, para poder seguir avanzando (Logsdon et al., 2020).
1.2. Objetivos y enfoque
Dado el contexto genómico actual, el objetivo de este trabajo es el de definir capacidades y
limitaciones concretas de las tecnologías de secuenciación de segunda y tercera generación en la
detección y el estudio de SVs en cáncer. Con ello, se pretende abrir el camino al desarrollo de
metodologías que permitan explotar el potencial de las lecturas largas para el estudio de este
tipo de variantes en enfermedades complejas.
Para alcanzar este objetivo, se ha trabajado sobre datos de secuenciación de genoma com-
pleto de las líneas celulares COLO829 (melanoma cutáneo metastático) y COLO829BL (línea
linfoblastoide sana del mismo paciente) (Morse and Moore, 1993). En el caso de las lecturas
cortas (disponibles para ambas líneas) (Craig et al., 2016), corresponden a una secuenciación de
genoma completo a través de la plataforma Illumina HiSeq2500, mientras que las largas (dis-
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ponibles sólo para COLO829) (Valle-Inclan et al., 2019) corresponden a una realizada por las
plataformas MinION, GridION, y PromethION de ONT.
El trabajo sobre cada conjunto de datos implica comprender la complejidad de cada una de las
aproximaciones experimentales que los generan. Del mismo modo, este proyecto supone aprender
y optimizar el uso de herramientas bioinformáticas para el desarrollo de un flujo de trabajo, con el
que usar y tratar los datos de trabajo, destinado a identificar SVs. Este flujo de trabajo incluye: el
uso de técnicas de computación de alto rendimiento (High Performance Computing, HPC), dada
la dimensionalidad de los datos de secuenciación de genoma completo; y el análisis de las variantes
genéticas identificadas, a través del cálculo de estadísticas y generación de visualizaciones. Otro
objetivo es la consideración del proyecto desarrollado, así como los resultados y análisis derivados
del mismo, para extraer y transmitir conclusiones pertinentes. Finalmente, de cara a la posible
aplicación del flujo de trabajo creado por hipotéticos usuarios, también se va a proceder al
desarrollo y uso de código colaborativo, con el consecuente aprendizaje del software de control
de versiones asociado al mismo (git).
1.3. Metodología y plan de trabajo
Partiendo del estudio de la bibliografía relacionada al tema del trabajo y las técnicas de
secuenciación asociadas al mismo, se procedió a elegir los datos válidos con los que plantear y
desarrollar el proyecto (Introducción 1.2).
El trabajo sobre cada conjunto de datos se desarrolló haciendo uso de Snakemake (Köster
and Rahmann, 2012), un sistema de gestión de flujos de trabajo basado en Python (Van Rossum
and Drake, 2009) que permite: creación de ambientes (software y requerimientos) aislados en
cada paso ejecutado, pudiendo emplear para ello los recursos del proyecto Bioconda (Grüning
et al., 2018); ejecución de comandos en Bash (Free Software Foundation, Inc., 2019), código
escrito en Python o programas escritos en Python o incluso R (R Core Team, 2020). De cara a la
aplicación de cualquiera de los flujos de trabajo creados en este proyecto por hipotéticos usuarios,
esta aproximación resulta especialmente útil porque, además de que el propio sistema Snakemake
gestiona por sí solo la instalación de los programas y la definición de los requerimientos que se le
indican, se puede ejecutar de forma local o en un sistema HPC, en cuyo caso se encarga también
de lanzar los distintos trabajos a la cola de ejecución del mismo.
En Figura 1.3, se puede observar un esquema general de los pasos ejecutados en cada flu-
jo de trabajo creado, uno por cada tecnología de secuenciación y los datos aportados por las
mismas, así como los programas empleados en ellos. Ambas aproximaciones se llevaron a cabo
usando como genoma de referencia humano tanto la versión GRCh37 como la GRCh38, cuyos
resultados han supuesto un consumo de almacenamiento final de aproximadamente 6.3 Teraby-
tes. No obstante, los resultados disponibles en el caso del proyecto en el que se generaron las
lecturas cortas corresponden a GRCh37 (Craig et al., 2016). A ello se suma el hecho de que
las actualizaciones correspondientes a la nueva versión implican una modificación de las coor-
denadas genómicas, lo que complica del mismo modo la actualización de los resultados a dicha
versión. Como consecuencia, siendo el objetivo del presente trabajo una comparación de las
capacidades y limitaciones de cada una de las tecnologías de secuenciación, el análisis final de
las variantes obtenidas por cada una, así como las diferentes comparaciones, se ha desarrollado
de forma preliminar únicamente para los flujos de trabajo basados en la versión GRCh37 del
genoma humano.
Respecto a los análisis posteriores a los flujos de trabajo, las diferentes operaciones, estadís-
ticas, tablas y figuras correspondientes a las variantes identificadas a punto final de los mismos,
se obtuvieron con código escrito en Python (Materiales y métodos 4.1.5).
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El código desarrollado para ejecutar los flujos de trabajo creados puede encontrarse en el
repositorio git ubicado en https://gitlab.com/amartin97/cancer_sv. El código desarrollado
para llevar a los análisis sobre los datos resultantes de dichos flujos de trabajo puede encontrarse
en el repositorio git ubicado en https://gitlab.com/amartin97/cancer_sv_secondary.
Figura 1.3: Visión esquemática de los flujos de trabajo desarrollados. Los iconos representados con una
estrella hacen referencia a archivos, cuyo contenido y formato se indican con el texto adyacente. Los
iconos representados con rectángulos hacen referencia a la ejecución de un paso del flujo de trabajo, cuya
descripción y programa empleado se muestra en su interior. En la parte izquierda de la figura (y en color
azul), se muestra el flujo de trabajo específico de los datos de secuenciación de segunda generación. En la
parte central (y en color gris), se muestran pasos y archivos compartidos por ambos flujos de trabajo. En
la parte derecha (y en color rojo), se muestra el flujo de trabajo específico de los datos de secuenciación
de tercera generación.
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Resultados
2.1. Flujo de trabajo basado en secuenciación de segunda
generación
2.1.1. Análisis general de los resultados
Atendiendo a la referencia de los datos generados por la tecnología de segunda generación
(Illumina) (Craig et al., 2016) se puede comprobar que se desarrollaron simultáneamente 3
flujos de trabajo independientes, cada uno llevado a cabo por una institución, con sus protocolos
y metodologías propios (variabilidad), siendo éstas: Translational Genomics Research Institute
(TGen), Canada’s Michael Smith Genome Sciences Centre (GSC), e Illumina, Inc. Además, se
incorporó un cuarto conjunto de datos, procedente del trabajo que sentó las bases para generar
una referencia de variantes somáticas para COLO829 (Pleasance et al., 2010). El resultado del
proyecto se sintetiza en un archivo de formato VCF (Variant Calling Format) que contiene
SNVs e indels, las cuales constituyen la referencia somática de COLO829. A pesar de ello, en
este trabajo se decidió intentar la reproducción del análisis llevado a cabo por el proyecto de
referencia, partiendo así de los datos de secuenciación originales.
Procedente de cada una de las instituciones citadas, se disponía de sus archivos de alinea-
miento en formato BAM (Binary Alignment Map), conteniendo las lecturas de ambas líneas
celulares alineadas frente al genoma de referencia en su versión GRCh37. Sin embargo, dado que
trabajar con los datos de secuenciación de las 3 instituciones, y para las dos líneas celulares,
supone una cantidad de datos desproporcionada, se decidió emplear únicamente los archivos
generados por GSC. La elección se basa en el mayor número de lecturas obtenido por esta ins-
titución en comparación con las demás, excluyendo a Illumina, Inc. Para poder reproducir el
trabajo, se recrearon los archivos de lecturas en formato FASTQ para cada línea celular a partir
de los archivos BAM disponibles (Materiales y métodos 4.1.1). Para tener una visión inicial, se
llevó a cabo un control de calidad con FastQC (Andrews, 2019) de cada archivo disponible, los
cuales mostraban una resolución favorable en todos los filtros aplicados y revelaron la existencia
de aproximadamente 3 mil millones de lecturas con una longitud de 125 nucleótidos para cada
línea celular.
A continuación, se ejecutó el alineamiento de las lecturas paired-end con el alineador BWA
(Burrows-Wheeler Aligner) (Li, 2013) (Materiales y métodos 4.1.2). En el caso de las lecturas
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largas, se sugiere el uso de otros alineadores optimizados para trabajar con datos de tales ca-
racterísticas, Minimap2 (Li, 2018) en este trabajo. Un análisis preliminar del rendimiento de
Minimap2 con lecturas cortas, aplicado a la identificación de variantes de pequeña escala, mostró
una rapidez mayor a BWA-MEM y una precisión parecida. A diferencia de dicho análisis, este
trabajo no está focalizado en el estudio de variantes tan pequeñas como las SNVs, predominantes
en la referencia somática, sino en otras de mayor tamaño (indels y SVs). Así, la mayor rapidez
y los resultados del análisis preliminar llevaron a preguntarse sobre el rendimiento que podría
ofrecer Minimap2 en el estudio de indels y SVs, de forma que también se procedió a alinear
las lecturas paired-end con el mismo (Materiales y métodos 4.1.2). En este punto, se ejecutó
un control de calidad con Qualimap2 (comando bamqc) (Okonechnikov et al., 2016) sobre los
archivos de alineamiento generados por cada programa para cada línea celular, cuyas estadísticas
principales pueden observarse en Tabla 2.1. Entre ellas, destaca la ejecución del paso de alinea-
miento con Minimap2 en un tiempo inferior a la mitad del empleado por BWA. La similitud de
los resultados y la gran ventaja en cuanto al tiempo de ejecución llevaron a decidir la inclusión
de Minimap2 como alineador de lecturas cortas, generando entonces dos variantes del flujo de
trabajo diferentes sólo en el alineador utilizado.
BWA + SAMTools Minimap2 + SAMTools
Tiempo de
ejecución (horas) 31 12.5
Muestra COLO829 COLO829BL COLO829 COLO829BL
Tamaño de
la referencia
3 234 834 689
# de lecturas
alineadas
2 749 872 415 (97.54%) 2 883 426 163 (97.16%) 2 740 644 926 (96.24%) 2 869 609 186 (95.76%)
# de lecturas
no alineadas
69 476 745 (2.46%) 84 184 217 (2.84%) 107 046 374 (3.76%) 127 111 930 (4.24%)
Longitud de lecturas
mín/máx/media
30 / 125 / 125 30 / 125 / 125 25 / 125 / 124.4 25 / 125 / 124.4
Profundidad de
secuenciación media
103X 108X 103X 108X
Tabla 2.1: Tiempo de ejecución del alineamiento, ordenamiento y compresión del archivo de formato
SAM resultante en el flujo de trabajo de lecturas cortas, obtenido mediante la ejecución del comando
seff en el clúster. A continuación, resumen generado por el control de calidad ejecutado con Qualimap2.
Cada columna muestra los datos correspondientes para la aproximación seguida y, en caso de que sea
pertinente, de forma específica para la muestra considerada.
El siguiente paso consiste en el marcaje y exclusión de las lecturas duplicadas, lecturas
que son copias idénticas de otras. Atendiendo al proceso de secuenciación llevado a cabo por
Illumina (Introducción 1.1), la amplificación por PCR durante la preparación de la librería
implica la duplicación del material en sí por definición, que además puede ser favorecida para
unos fragmentos sobre otros, por ejemplo, aquellos de menor longitud, introduciendo un sesgo.
Durante la secuenciación propiamente dicha, la situación ideal sería que una molécula de cada
región analizada del genoma generara una colonia en la superficie del flowcell, lo que se trata
de obtener en función de la concentración de la muestra de ADN empleada, por una cuestión
probabilística. Sin embargo, varias copias de la misma molécula original podrían hibridarse,
generando dos colonias diferentes y dando lugar a lecturas duplicadas. Todos estos problemas
técnicos asociados a la secuenciación por Illumina pueden dar lugar a duplicados y, aunque
sus plataformas suelen tratar de manejarlos, se sigue requiriendo un marcaje de los mismos con
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posterioridad a la secuenciación. En el caso de no tratar la presencia de duplicados, los resultados
contendrían sesgos y errores que se derivarían a las conclusiones. En este trabajo, este paso se ha
ejecutado mediante el programa Sambamba (Tarasov et al., 2015) (Materiales y métodos 4.1.3).
Con el conjunto de alineamientos resultante, se llevó a cabo la identificación de indels somáti-
cas con Strelka2 (Kim et al., 2018) (Materiales y métodos 4.1.4). El hecho de no poder identificar
SVs se debe a que se definen como aquellas con una longitud superior a 50 nucleótidos de forma
que, al presentar Strelka2 un límite de longitud máximo para las variantes identificadas de 49
nucleótidos, solo puede identificar SNVs e indels.
Finalmente, se desarrolló el análisis de las variantes detectadas a punto final del flujo de
trabajo (Materiales y métodos 4.1.5). La referencia somática de COLO829 está formada por 35
989 variantes, de las cuales 424 son indels. La reproducción del proyecto de generación de esa
referencia (Craig et al., 2016), desarrollada en este trabajo, lleva a la identificación de 128 978
indels somáticas. Con el propósito de validar la aproximación desarrollada, se procedió a realizar
una búsqueda estricta de las 424 variantes de la referencia entre 128 919 de las identificadas: una
variante es encontrada sólo si hay una en el archivo de formato VCF creado con la que coincida
en el cromosoma, la posición en él, los nucleótidos presentes en la referencia y aquellos presentes
en la variante.
La causa detrás del uso de un subconjunto con 59 variantes menos de las identificadas en
el flujo de trabajo requiere comprender qué componentes constituyen la secuencia empleada
como referencia: secuencias de las que se conoce el cromosoma al que pertenecen y su posición
en él (primary assembly); secuencias de las que se conoce el cromosoma al que pertenecen y
su posición en él, pero que constituyen una representación alternativa de un locus del primary
assembly (alt scaffolds); secuencias de las que se conoce el cromosoma al que pertenecen, pero sin
poder determinar la posición u orientación que presentan en él (unlocalized scaffolds); secuencias
de las que se desconoce el cromosoma al que pertenecen (unplaced scaffolds); y secuencias que
corrigen aquella presente en el primary assembly, añaden secuencia a la misma o reducen huecos
presentes en la misma (patches). Como se puede comprobar, aquellas variantes identificadas en
unlocalized/unplaced scaffolds deben ser filtradas, puesto que el valor de posición que puedan
mostrar no corresponde al real, pudiendo llevar a confusión.
El resultado fue la identificación de 404 de las 424 (95.28%) variantes presentes en los datos
de referencia. No obstante, el análisis de las 20 no identificadas reveló que 2 de ellas sí estaban
realmente en el archivo de formato VCF creado, las cuales no pudieron ser encontradas por no
coincidir exactamente en los nucleótidos reconocidos como presentes en la referencia (Tabla A.1).
Es decir, la reproducción desarrollada consiguió identificar 406 de las 424 (95.75%) variantes
descritas en la referencia somática de COLO829.
En contraste, el número de variantes detectadas pero no presentes en los datos de referencia
es de 128 515, un 99.7% del total tras la filtración. Esto llevó a plantear la aplicación de un
filtro adicional con el que disminuir la cantidad de variantes identificadas a una más manejable.
Atendiendo al campo FILTER del archivo de formato VCF obtenido, se puede comprobar la exis-
tencia de los siguientes valores posibles: HighDepth, LowDepth, LowEVS, HighDepth;LowEVS,
LowDepth;LowEVS, HighDepth;LowEVS;LowDepth, PASS. EVS (Empirical Variant Score) co-
rresponde a la probabilidad de que una variante sea un falso positivo, expresada en la escala
phred y calculada a partir de la aplicación de un random forest por Strelka2. Así, en el caso
de que el EVS de una variante esté por debajo de un umbral establecido, ésta se califica como
LowEVS. Respecto a los valores relativos a Depth, indican si la profundidad de lectura en el
locus correspondiente es menor (Low) o mayor (High) de un cierto umbral. Por último, PASS
es el valor dado a las variantes que han superado todos los filtros aplicados por Strelka2. Por
tanto, se procedió a filtrar el archivo de formato VCF para mantener aquellas variantes cuyo
campo FILTER fuera PASS o contuviera el texto HighDepth, pero que no contuviera el texto
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LowDepth. Después, al igual que se hizo anteriormente, se mantuvieron aquellas que no per-
tenecieran a unlocalized/unplaced scaffolds. Como consecuencia, se obtuvo un subconjunto de
1 411 variantes. La búsqueda estricta de las 424 variantes de la referencia en el subconjunto
resultante derivó en 387 variantes encontradas (91.27%), a las que habría que añadir 1 de las
adicionalmente identificadas en la búsqueda anterior, logrando recuperar un total de 388 de las
424 (91.51%).
En conclusión, la reproducción de la identificación de indels somáticas desarrollada en este
trabajo, usando un solo conjunto de lecturas (de cuatro totales) obtenidas mediante secuen-
ciación de tipo paired-end con Illumina y dos pasos de filtración, ha conseguido recuperar 388
variantes de las 424 de la referencia (91.51%). Por tanto, este resultado implica identificar más
de un 90% de las variantes presentes en la referencia, usando una cantidad de recursos dramáti-
camente inferior a la empleada para la creación de la referencia. Esto constituye una prometedora
validación del flujo de trabajo creado.
Figura 2.1: Número (#) de variantes por cada valor de longitud posible. Los valores negativos de
longitud corresponden a deleciones. En el panel superior, los conjuntos representados corresponden a
las variantes de la referencia somática de COLO829 encontradas (azul) y no encontradas (rojo) en el
subconjunto de 1 411 variantes resultante del flujo de trabajo de lecturas cortas tras las filtraciones
descritas. En el panel inferior, los conjuntos representados corresponden a todas las variantes de la
referencia somática (azul), y todas las del subconjunto de 1 414 variantes obtenido sin incluir la filtración
de acuerdo a la secuencia en la que se ubican (rojo). Las regiones sombreadas en verde corresponden a
intervalos de longitud de interés, resaltados en el texto.
A continuación, se procedió a comparar las longitudes de las indels de la referencia encontra-
das frente a las de las no encontradas (Figura 2.1, panel superior), con la intención de comprobar
la existencia de algún patrón diferencial. La figura resultante parece indicar una mayor dificultad
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para identificar inserciones mayores de 10 nucleótidos. Además, llaman la atención las longitudes
máximas de dichas indels. Si bien Strelka2 permite identificar indels en el intervalo de longitud
± 50, el intervalo mostrado por las variantes presentes en la referencia es aproximadamente (-25,
20). Por consiguiente, se procedió a comparar las longitudes de las variantes identificadas por
el proceso de reproducción, incluyendo sólo la filtración de acuerdo al campo FILTER (1 414
variantes), frente a las de las presentes en la referencia (Figura 2.1, panel inferior). Como se
puede comprobar, hay un considerable número de variantes que quedan fuera del intervalo (-25,
20) (regiones sombreadas en verde en los extremos, Figura 2.1, panel inferior), no llegando así a
ser incluidas en la referencia. Del mismo modo, hay un gran número de variantes identificadas
en el intervalo (-4, 4) (región sombreada en verde en el centro, Figura 2.1, panel inferior) que
también son descartadas.
El criterio de inclusión de una variante en la referencia somática consistía en ser identificada
por las 4 aproximaciones empleadas o, al menos, por 3 de ellas y que en la 4 hubiera una
profundidad de secuenciación insuficiente (< 20 lecturas) (Craig et al., 2016). De acuerdo a
este criterio, Figura 2.1 (panel inferior) podría sugerir: una mayor variabilidad y dificultad en
la identificación de variantes fuera del intervalo (-25, 20), al identificarse una menor cantidad
y no coincidir entre aproximaciones; y una alta tasa de falsos positivos a menor tamaño de
la variante, al haber una mayor facilidad de que errores de secuenciación o técnicos puedan
llevar a tal identificación. La mayor facilidad de detectar deleciones y menor para inserciones es
consistente con los resultados de trabajos previos (Nattestad et al., 2018; Gong et al., 2020).
Como ya se explicó, el proceso descrito se llevó a cabo de dos formas, únicamente diferen-
ciadas por el alineador empleado: BWA o Minimap2. Así, la reproducción desarrollada con la
aplicación de Minimap2 dio lugar a la identificación de 128 406 indels somáticas, de las cuales se
mantienen 128 373 tras filtrar por las secuencias en la que se encuentran. Al realizar la búsqueda
estricta de las 424 variantes de la referencia entre ellas, se observó la recuperación de 403 de
las 424 (95.05%), solo una menos que en caso de usar BWA. Nuevamente, el análisis de las 21
variantes no identificadas reveló que 2 de ellas sí estaban realmente en el archivo de formato
VCF creado, las cuales resultaron ser las 2 mismas descritas anteriormente. Es decir, la repro-
ducción desarrollada, alineando con Minimap2, consiguió identificar 405 de las 424 (95.52%)
variantes descritas en la referencia somática de COLO829, apareciendo todas ellas entre las 406
identificadas alineando con BWA. En caso de llevar a cabo los dos pasos de filtración descritos,
la cantidad de variantes obtenidas se reduce a sólo 1 288 variantes y, al buscar de forma estricta
las 424 de la referencia entre ellas, el resultado fueron 386 variantes encontradas (91.04%), a
las que nuevamente habría que añadir 1 de las adicionalmente identificadas en el caso anterior,
logrando recuperar un total de 387 de las 424 (91.27%).
En conclusión, la reproducción de la identificación de indels somáticas desarrollada en este
trabajo, usando un solo conjunto de lecturas (de cuatro totales) obtenidas mediante secuenciación
de tipo paired-end con Illumina, usando Minimap2 como alineador y dos pasos de filtración,
ha conseguido recuperar 387 variantes de las 424 de la referencia (91.27%). Por tanto, este
resultado implica identificar más de un 90% de las variantes presentes en la referencia. Esto
supone una prueba más a favor de la validación del flujo de trabajo creado, además de un
argumento a favor del reemplazamiento de BWA por Minimap2 en el paso de alineamiento, al
suponer la identificación de prácticamente las mismas variantes, pero en un tiempo de ejecución
del alineamiento de menos de la mitad (Tabla 2.1).
2.1.2. Análisis de los resultados obtenidos con Manta
A diferencia de Strelka2,Manta (Chen et al., 2016) no solo identifica indels, sino también SVs.
Con el objetivo de tener una visión más apropiada de ello, se procedió a representar el número
de variantes detectadas por Manta en función de su longitud (Figura 2.2, panel superior). En
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el caso estudiado, Manta identifica 143 144 variantes somáticas, cuyas longitudes abarcan el
intervalo (-1 000, 1 000). Centrando la atención en el intervalo de longitudes que es capaz de
comprender Strelka2, al igual que en su caso, agrupa un considerable número de las variantes
pero, en lugar de observarse un pico en el intervalo de longitudes (-4, 4), se resalta uno en el
intervalo (-8, -24) y otro en el intervalo (8, 24) (Figura 2.2, panel inferior).
Figura 2.2: Número (#) de variantes por cada valor de longitud posible. Los valores negativos de
longitud corresponden a deleciones. En ambos paneles, el conjunto representado corresponde a todas las
variantes resultantes del flujo de trabajo de lecturas cortas, hasta la ejecución de Manta.
Otra diferencia destacable es el hecho de que Manta no solo identifica inserciones y delecio-
nes, sino que también reporta duplicaciones, inversiones, y variantes de tipo BND. En el manual
de especificación del formato VCF (Danecek et al., 2011), las BNDs se definen como SVs cuyos
puntos de ruptura dificultan su clasificación en las formas canónicas de SVs. En un trabajo pre-
vio a éste (Abel et al., 2020), su análisis en profundidad permitió determinar que: algunas eran
deleciones de menos de 100 nucleótidos con una profundidad de secuenciación insuficiente; otras,
inserciones de retrogenes, causadas por la acción de retroelementos sobre los ARN mensajeros
(ARNm); otras, reordenamientos genómicos complejos con múltiples puntos de ruptura; y otras,
alteraciones intra o intercromosómicas cercanas o distantes, apoyadas por una baja evidencia.
En otro trabajo (Gong et al., 2020), se determinó que dos pares de BNDs pueden representar
la inserción de la copia de un fragmento de ADN de una región del genoma en otra o una
translocación. Además, resaltan que, a menudo, variantes correspondientes a tipos representa-
dos por BNDs se clasifican incorrectamente como deleciones o duplicaciones, disminuyendo la
identificación de tipos representados por BNDs y enriqueciendo otros con falsos positivos.
Ambos trabajos citados sugieren la participación de las regiones complejas del genoma (re-
petitivas) en la generación de este tipo de variantes, complicando su identificación con lecturas
cortas y llevando a que hayan sido ignoradas normalmente. No obstante, tampoco hay que olvi-
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dar el enriquecimiento con falsos positivos provocado por estas regiones. Como consecuencia, la
dificultad y requerimiento de este tipo de variantes ha impedido disponer de tiempo suficiente
para poder ser incluidas en el análisis desarrollado por este trabajo.
Para conocer de forma más explícita la contribución deManta en la identificación de variantes
somáticas, se procedió a realizar la búsqueda estricta de las 424 variantes de la referencia entre
las 123 798 identificadas y filtradas de acuerdo a la secuencia en la que se encuentran y al tipo de
variante, al excluirse las BNDs, recuperando 41 de ellas (9.67%). En este caso, al ser el número de
variantes no encontradas mucho mayor, se diseñó otra aproximación para tratar de comprobar
la posible existencia de más variantes que realmente sí coincidieran con las de la referencia
o que sugirieran una posible contribución en su identificación. Dicha estrategia consistió en
buscar aquellas variantes identificadas por Manta que coincidieran con las de la referencia en
el cromosoma y presentaran una superposición en cuanto a sus coordenadas. Adicionalmente,
para aumentar la sensitividad, se consideró como superpuestas a variantes no perfectamente
coincidentes, pero con coordenadas dentro de un determinado intervalo de distancias alrededor
de la región estudiada. En el primer caso, se consiguió recuperar una variante más. En cuanto a
los intervalos, se observó que, usando un intervalo de la posición de la variante en la referencia
± 15, se recuperaban 6 variantes más con respecto a las 41 identificadas de forma estricta.
Finalmente, en un intervalo de la posición de la variante en la referencia ± 50, solo se añadía
una más, a parte de las 6 ya indicadas. Sin embargo, esta última se descartó debido a que las
variantes coincidentes no consistían en el mismo tipo de variante (deleción para la identificada
por el flujo de trabajo, inserción para la presente en la referencia) y estaban separadas por una
distancia considerable, de forma que la existencia de una relación parecía improbable.
Respecto al análisis comparativo de las 6 variantes identificadas con respecto a las coinciden-
tes en la referencia, se encuentran casos como los ya indicados (variantes que caen en la misma
posición, pero presentan cierta variación entre los nucleótidos expuestos como de referencia y
alternativos, Tabla A.1) y otros que parecen sugerir la existencia de algún tipo de variación, la
cual no consigue identificarse de forma inequívoca. A ello hay que añadir que, de los 6 casos a los
que se hace referencia, 5 de ellos corresponden a regiones afectadas por secuencias repetitivas,
uno de los cuales se muestra en Figura 2.3.
Figura 2.3: Captura del navegador genómico de la Universidad de California en Santa Cruz (UCSC),
centrado en una región del cromosoma 6 afectada por una de las variantes estudiadas. La región sombrea-
da en azul y verde corresponde a la afectada por la variante de interés, presente en el conjunto resultante
del flujo de trabajo de lecturas cortas hasta la ejecución de Manta, incluyendo las filtraciones descritas.
La región sombreada en verde y amarillo corresponde a la afectada por la variante de interés, presente
en la referencia somática. Así, la región sombreada en verde corresponde a aquella solapante entre las
dos variantes estudiadas. El rectángulo negro indica la región correspondiente a un elemento genómico
repetitivo.
Estos resultados vuelven a evidenciar la limitación de usar lecturas cortas en tales regiones
pues, si bien son 5 variantes incluidas en la referencia, la variante en ella y la identificada por
Manta no son la misma, lo que sugiere que la variante real podría ser distinta a la reportada. En
este punto, tampoco hay que olvidar todas las demás variantes identificadas por Manta que no
llegan a incluirse en esa referencia, quizás por no tener una evidencia suficiente que las respalde
al ubicarse en regiones de este tipo.
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2.1.3. Análisis de la influencia de las regiones repetitivas del genoma
Dada la contribución de las regiones repetitivas del genoma como mecanismo generador de
indels y SVs (Introducción 1.1), se procedió a buscar qué variantes de las identificadas en la
reproducción del proyecto de creación de la referencia somática para COLO829 caen en dichas
regiones. Para ello, se hizo uso del archivo de anotaciones de las regiones repetitivas del genoma
humano en su versión GRCh37, creado por RepeatMasker (Smith et al., 2015). El proceso de bús-
queda consistió en seleccionar aquellas variantes que tuvieran parte de su secuencia superpuesta
con regiones anotadas como repetitivas (Figura 2.4) (Materiales y métodos 4.1.5).
Figura 2.4: Visión esquemática del proceso de búsqueda de intersecciones entre variantes (SV) y genes
o regiones repetitivas del genoma (RG). Los extremos de las variantes y región indicados con el mismo
color resaltan las posiciones comparadas en cada búsqueda.
Figura 2.5: Gráficos de barras apiladas representando, para cada cromosoma, el número (#, panel
superior) o porcentaje (%, panel inferior) de variantes identificadas por lecturas cortas en regiones no
repetitivas en azul y el de aquellas en repetitivas en amarillo.
En este proceso de búsqueda, es necesario volver a tener en cuenta los componentes constitu-
yentes de la secuencia empleada como referencia, de forma que se vuelven a excluir aquellos de
los que no se puede determinar el cromosoma al que pertenecen o su ubicación/orientación en él
(unlocalized/unplaced scaffolds). El conjunto de variantes identificadas por Strelka2 se somete así
al paso de filtración basado en el valor del campo FILTER del archivo de formato VCF y a otro
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en el que se excluyen aquellas variantes que caen en las secuencias no consideradas, resultando
en 1 411 indels.
En el caso del archivo obtenido de RepeatMasker, las regiones anotadas como repetitivas
constan, entre otras anotaciones, del cromosoma en el que se encuentran (chr1, chrM, chrX,
etc.) y de las posiciones inicial y final en él. Como ya se ha explicado, se excluyen aquellas
regiones ubicadas en unlocalized/unplaced scaffolds, al no ser fiables ni reales las posiciones
que puedan presentar. Sin embargo, a diferencia del genoma de referencia, este archivo incluye
regiones repetitivas presentes en otros haplotipos, las cuales no se excluyen por considerar que
ejercen un papel equivalente al de las secuencias de tipo alt scaffolds.
Los resultados observados en Figura 2.5 ponen de manifiesto la gran contribución de las
regiones repetitivas en la generación de indels identificadas en COLO829. El porcentaje medio de
variantes en regiones repetitivas es del 64.3% (mediana, 64.71%), siendo el mínimo de variantes
en regiones repetitivas del 46.58% (excluyendo el genoma mitocondrial, con un 0%) y el máximo
un 80.36%. Los dos paneles de Figura A.1 también muestran respectivamente la longitud y
el porcentaje de cada cromosoma correspondiente a regiones repetitivas y no repetitivas (los
cálculos realizados no han incluido las secuencias correspondientes a: alt scaffolds ni a diferentes
haplotipos, ya que incrementarían el tamaño de cada cromosoma y llevarían a una representación
errónea; unlocalized/unplaced scaffolds, por las razones descritas).
2.2. Flujo de trabajo basado en secuenciación de tercera
generación
2.2.1. Análisis general de los resultados
Respecto al flujo de trabajo relativo a las lecturas largas, solo se dispone de los resultados
de la secuenciación de genoma completo con tecnologías de tercera generación (ONT) para
COLO829 (Valle-Inclan et al., 2019). La ausencia de los mismos resultados para la contraparte
sana (COLO829BL) impide así identificar las variantes somáticas por separado. Esto no supone
un problema significativo de cara a la comparación con las variantes presentes en la referencia
o las resultantes del flujo de trabajo desarrollado con lecturas cortas, pero sí en cuanto a la
detección de nuevas variantes, al no poder confirmar su origen. Por tanto, se debería disponer
de los resultados de secuenciación con ONT de la muestra normal para confirmar el estatus
somático de aquellas variantes de nueva identificación.
Para tener una visión inicial, se llevó a cabo un control de calidad con NanoPlot (De Coster
et al., 2018) del archivo de lecturas disponible. El informe detalla la presencia de 18 688 039
lecturas, reducidas a 18 687 976 (63 menos) tras la aplicación de un filtro, con unos datos de
longitud y calidad apropiados (Tabla A.2).
A continuación, se llevó a cabo el alineamiento de las lecturas frente al genoma de referencia
en su versión GRCh37 con el alineadorMinimap2 (Materiales y métodos 4.2.1). En este punto, se
ejecutó un control de calidad con Qualimap2 (comando bamqc) sobre el archivo de alineamientos,
cuyas estadísticas principales pueden observarse en Tabla 2.2.
El archivo de alineamientos se empleó para la identificación de indels y SVs con Sniffles
(Sedlazeck et al., 2018) (Materiales y métodos 4.2.2). Finalmente, se desarrolló el análisis de las
variantes obtenidas a punto final del flujo de trabajo (Materiales y métodos 4.2.3). El resultado
fue la identificación de 36 390 variantes, cuyos tipos y números correspondientes se detallan en
Figura 2.6. De ellas, 25 573 (70.3%) eran indels y 10 817 (29.7%) SVs.
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Minimap2 + SAMtools
Tiempo de ejecución (horas) 5.5
Muestra COLO829
Tamaño de la referencia 3 234 834 689
# de lecturas alineadas 17 614 620 (84.41%)
# de lecturas no alineadas 3 253 671 (15.59%)
Longitud de lecturas mín/máx/media 0 / 1 376 732 / 9 717.73
Profundidad de secuenciación media 57.6X
Tabla 2.2: Tiempo de ejecución del alineamiento, ordenamiento y compresión del archivo de formato
SAM resultante en el flujo de trabajo de lecturas largas, obtenido mediante la ejecución del comando
seff en el clúster. A continuación, resumen generado por el control de calidad ejecutado con Qualimap2.
Figura 2.6: Gráfico de barras representando, en escala logarítmica, el número (#) de variantes identi-
ficadas por el flujo de trabajo de lecturas largas, para cada tipo de variante.
En este caso, se observaron variantes cuyo campo indicador del cromosoma correspondía
a una secuencia de tipo primary assembly, pero con la etiqueta STRANDBIAS. Este tipo de
variantes son las que presentan lecturas que apoyan su presencia en ambas hebras del ADN
de forma que, al no poder determinar su posición con exactitud, fueron ignoradas. Por otro
lado, se observó la identificación de 355 variantes de tipo BND, que también fueron ignoradas,
por las causas expuestas en Resultados 2.1.2. Por último, se filtraron las variantes presentes en
los unlocalized/unplaced scaffolds del genoma de referencia. Como consecuencia, se obtuvieron
32 229 variantes, entre las que se buscó de forma estricta las 424 variantes de la referencia.
Al no encontrar ninguna, se buscó qué variantes de la referencia coincidían únicamente en el
cromosoma y la posición en él con las identificadas, ignorando la secuencia, aunque el resultado
fue el mismo. Finalmente, se trató de buscar qué variantes de las identificadas se encontraban
en un intervalo de ± 500 con respecto a la posición de cada variante de la referencia, obteniendo
dos resultados (Tabla A.3).
En el caso de la primera variante encontrada (Tabla A.3; ID 3), la identificada por lecturas
largas se trata de una inserción de 109 nucleótidos que se inicia en la posición 110835824 del
cromosoma 7. Respecto a la variante de la referencia que coincide con ella, consiste también en
una inserción, de 5 nucleótidos de longitud y con una posición de inicio 59 nucleótidos posterior
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a la de la identificada por lecturas largas, la cual se encuentra dentro de esta última. Atendiendo
a la secuencia de nucleótidos presente en la posición 59 nucleótidos posterior a la de inicio de
la inserción de 109 nucleótidos, se observa la secuencia resaltada, prácticamente idéntica a la
identificada como insertada en el caso de la variante de la referencia. Hay que indicar que la
región en la que se encuentran las variantes descritas presenta una repetición simple.
En este punto, hay que destacar: el criterio de inclusión de una variante en la referencia
somática; que la ejecución repetida del flujo de trabajo de lecturas cortas mostró la ausencia
de aleatoriedad en el proceso de alineamiento y detección de variantes, al obtenerse siempre los
mismos resultados; que el tamaño de la variante propuesta mediante lecturas largas excede el
intervalo de longitudes mostrado por las variantes de la referencia y el límite superior impuesto
por Strelka2 ; y la participación de las regiones repetitivas del genoma. Estos argumentos y
las características de las variantes identificadas por cada tecnología parecen sugerir la posible
existencia de errores técnicos debidos a la tecnología empleada en Illumina o los programas
posteriores a la secuenciación. De tal manera, aunque sí parece haber evidencia de la existencia
de una variante determinada, la tecnología propia y asociada a Illumina no parece ser capaz
de identificarla correctamente, llevando a incluir en la referencia una variante que podría no ser
real, la cual es además apoyada por distintas aproximaciones independientes.
En el caso de la segunda variante (Tabla A.3; ID 4), la identificada por lecturas largas se trata
de una deleción de 38 nucleótidos, que se inicia en la posición 132332234 del cromosoma 8. La
variante de la referencia que coincide con ella consiste en una deleción, de 1 nucleótido de longitud
y con una posición de inicio 490 nucleótidos posterior a la de la identificada por lecturas largas.
Este caso vuelve a poner de manifiesto la participación de las regiones repetitivas del genoma,
al tratarse de variantes ubicadas en una región que incluye una repetición de tipo Alu, una
simple (TA) inmediatamente posterior a ella y dos regiones de baja complejidad ricas en AT
(Figura 2.7). Así, como se comenta en Introducción 1.1, una lectura larga puede llegar a incluir
una parte de la región repetitiva y una no repetitiva previa o posterior a la misma, disponiendo
así de un anclaje con el que resolver las repeticiones, como parece ser el caso: aunque Illumina
permite detectar una deleción de 1 solo nucleótido en la posición 132332724 del cromosoma 8,
no es capaz de generar la evidencia suficiente para detectar una de 38 nucleótidos. Del mismo
modo, atendiendo a la identificación incluida en la referencia, se demuestra que la detección de
variantes con un tamaño inferior a 30 nucleótidos es complicada actualmente con las tecnologías
de tercera generación, haciendo todavía necesario el uso de las de segunda generación que, por
otro lado, tienen una gran precisión.
Figura 2.7: Captura del navegador genómico de la UCSC, centrado en una región del cromosoma 8
afectada por una de las variantes estudiadas. La región sombreada en rojo corresponde a la afectada
por la variante de interés, presente en el conjunto resultante del flujo de trabajo de lecturas largas,
incluyendo las filtraciones descritas. La región sombreada en amarillo corresponde a la afectada por la
variante de interés, presente en la referencia somática. El rectángulo gris y los negros indican las regiones
correspondientes a elementos genómicos repetitivos.
Volviendo al conjunto total de variantes identificadas por lecturas largas, se realizó un análisis
del número de variantes por su longitud. De forma preliminar, llamó la atención la detección de
casi 400 variantes con un tamaño cercano a 0, que resultaron ser las 355 variantes de tipo BND,
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las cuales volvieron a ser excluidas. El resultado son 36 035 variantes con un tamaño mínimo,
medio y máximo de 31, 25 276 y 2.2 · 108 nucleótidos, respectivamente. Además, se observa
un pico en el intervalo ± 50 (indels), el cual supone un 40.5% de las variantes consideradas.
Por tanto, se procedió a centrar la visualización del análisis en el intervalo ± 200, para poder
observar mejor esta región (Figura 2.8).
Figura 2.8: Número (#) de variantes por cada valor de longitud posible. Los valores negativos de
longitud corresponden a deleciones. El conjunto de variantes empleado corresponde a todas las resultantes
del flujo de trabajo de lecturas largas, excluyendo las de tipo BND.
Figura 2.9: Gráficos de barras apiladas representando, para cada cromosoma, el número (#, panel
superior) o porcentaje (%, panel inferior) de variantes identificadas por lecturas largas en regiones no
repetitivas en azul y el de aquellas en repetitivas en amarillo.
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2.2.2. Análisis de la influencia de las regiones repetitivas del genoma
Al igual que en el flujo de trabajo desarrollado para las lecturas cortas, se realizó la búsque-
da de las variantes identificadas que caen en regiones repetitivas del genoma. Nuevamente, se
excluyeron del proceso todas aquellas variantes y regiones repetitivas que involucran secuencias
del tipo unlocalized/unplaced scaffolds, así como las variantes etiquetadas como STRANDBIAS
y las de tipo BND.
Los resultados observados en Figura 2.9 vuelven a poner de manifiesto la gran contribución
de las regiones repetitivas en la generación de las indels y SVs identificadas en COLO829. El
porcentaje medio de variantes en regiones repetitivas es del 71.29% (mediana = 73.82%), siendo
el mínimo de variantes en regiones repetitivas del 9.09% (genoma mitocondrial) y el máximo un
87.63%. Estos resultados suponen la presencia de un mayor porcentaje de variantes en regiones
repetitivas del genoma de COLO829 en el caso de lecturas largas que en el de las cortas. Esto
también se cumple en el caso del genoma mitocondrial, en el que la aproximación mediante
lecturas cortas no lograba detectar ningún caso. Así, los resultados parecen evidenciar que las
lecturas largas permiten estudiar mejor estas regiones, aumentando la resolución en ellas y
permitiendo definir mejor qué variantes originan.
Figura 2.10: Número (#) de variantes, en escala logarítmica, por cada valor longitud posible. En ambos
paneles, el conjunto empleado corresponde a todas las variantes resultantes del flujo de trabajo de lecturas
largas. En el panel superior, las variantes representadas pertenecen al tipo inserción. En el panel inferior,
al tipo deleción, mostrando los tamaños en valor absoluto.
Por otro lado, se estudió el número de variantes por longitud para las variantes de tipo
inserción y deleción (Figura 2.10). En ambos casos, llama la atención la presencia de un pico
en una longitud en torno a las 300 bases, el cual se ha asociado a elementos repetitivos de
tipo Alu, y otro en torno a las 6 000 bases, el cual se ha asociado a elementos repetitivos
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de tipo L1 (Nattestad et al., 2018; Ameur et al., 2018; De Coster et al., 2019; Fatima et al.,
2020). Para comprobar la consistencia de estos resultados con los obtenidos en este trabajo, se
analizaron las inserciones y deleciones presentes en esas longitudes (Figura A.2 y Figura A.3,
respectivamente). De 1 644 inserciones con un tamaño comprendido entre 250 y 350 nucleótidos,
intervalo en el que se ubica el pico correspondiente, 297 de ellas (18%) se encuentran en regiones
con elementos repetitivos de tipo Alu. De 1 087 deleciones con un tamaño comprendido entre 300
y 350 nucleótidos, 867 de ellas (80%) se encuentran en esas regiones. De 30 inserciones con un
tamaño comprendido entre 5 900 y 6 000 nucleótidos, 24 de ellas (80%) se encuentran en regiones
con elementos repetitivos de tipo L1. De 46 deleciones con un tamaño comprendido entre 6 000
y 6 125 nucleótidos, 44 de ellas (96%) se encuentran en esas regiones. No sólo estos resultados,
sino también la agrupación de la mayoría de las inserciones y deleciones (aproximadamente un
95% en ambos casos) en un rango de longitud inferior a 1 kilobase, son consistentes con los
resultados obtenidos previamente en los trabajos citados. Esto constituye una prueba a favor de
la validación de la aproximación seguida en este flujo de trabajo.
2.2.3. Análisis del resto de tipos de SVs
Respecto al resto de tipos de variantes detectados, consiste en un total de 453 variantes de
los tipos duplicación (DUP), inversión (INV) y variantes complejas, que son combinaciones de
los distintos tipos de SVs (INVDUP, DUP/INS, DEL/INV), de las cuales se calcularon algunas
estadísticas (Tabla 2.3).
Tipo de variante DUP INV INVDUP DUP/INS DEL/INV
# de ocurrencias 252 156 39 5 1
Longitud mínima 60 144 258 345 -285
Longitud media 365185.6 4114536.4 1249.4 1000.6 -285
Longitud mediana 3433 14669 655 598 -285
Longitud máxima 75216887 217860447 5591 2638 -285
Tabla 2.3: Número (#) de variantes identificadas por el flujo de trabajo de lecturas largas, para cada
tipo de variante compleja. A continuación, estadísticas sobre sus longitudes. Los números negativos
corresponden al tamaño de deleciones.
En trabajos anteriores, se ha descrito la limitación del estudio de SVs mediante lecturas
cortas, al obtener una tasa de falsos positivos y falsos negativos de hasta el 50% o superiores
(Sudmant et al., 2015; Huddleston et al., 2017). Atendiendo a las estadísticas mostradas en
Tabla 2.3, estos resultados son consistentes con los obtenidos en este trabajo pues, como se
puede comprobar, hay muchas de las variantes que comprenden tamaños muy superiores a los
ofrecidos por lecturas cortas. Así, tratándose de variantes complejas y requiriendo la información
aportada por varias lecturas o la aplicación de varias o distintas aproximaciones, su detección
resulta comúnmente inalcanzable a través del uso de lecturas cortas.
2.2.4. Análisis de las implicaciones biológicas
Variantes presentes en la referencia somática
En referencia a las implicaciones biológicas que las variantes presentes en COLO829 pudieran
tener, en el artículo de la referencia somática (Craig et al., 2016) se resaltan:
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SNV Val600Glu en BRAF (protooncogén B-raf, serina / treonina quinasa) que, junto a
otras mutaciones, afectan el dominio quinasa y ocurren entre el 30 y 72% de los mela-
nomas malignos. Además, también se indica la detección, por análisis de CNVs, de una
amplificación con dos copias en la región chr7q31.33–36.1.
Deleción de 2 pares de bases dentro de la secuencia codificante de CDKN2A (inhibidor de
quinasa dependiente de ciclina 2A).
Sustitución de las bases de un dinucleótido en el promotor de TERT (transcriptasa inversa
de la telomerasa). Mutaciones en el promotor TERT se han detectado en el 71% de los
melanomas, así como en otras neoplasias malignas.
Deleción focal de 12 kilobases de PTEN, detectada por análisis de CNVs.
Como una aproximación preliminar, se procedió a determinar qué genes se veían afectados
por indels y SVs detectadas mediante el flujo de trabajo de lecturas largas. Para ello, se empleó
el conjunto de variantes filtrado (excluyendo las presentes en los unlocalized/unplaced scaffolds,
las etiquetadas como STRANDBIAS y las de tipo BND) y el archivo de anotación básica de
genes del proyecto GENCODE (manteniendo solo los elementos coincidentes con el tipo “gen”)
(Frankish et al., 2019). El criterio de búsqueda empleado fue el mismo que en el apartado de las
regiones repetitivas, con el objetivo de identificar no solo las variantes contenidas en el cuerpo
del gen, sino también las que pudieran afectar a su parte inicial o final sin estar completamente
dentro del mismo (Figura 2.4). El resultado fue la identificación de 11 613 genes únicos alterados,
excluyendo pseudogenes.
Centrando la atención en algunos de los genes del análisis de referencia resaltados, si bien la
deleción de 2 pares de bases de CDKN2A no se puede detectar con la aproximación basada en
lecturas largas, llama la atención una gran deleción que afecta al cromosoma 9, incluyendo el
citado gen, la cual abarca casi 24 megabases (chr9, 6727584 - 30688960). En el caso de TERT,
se detecta una deleción de 53 nucleótidos y tres inserciones de 62, 101 y 80 nucleótidos, no
solapantes entre ellas.
Sin embargo, la identificación más interesante lograda en el presente trabajo es la de una
variante en PTEN, que coincide con lo reportado en la literatura, pero logra dicha identificación
de manera directa y más precisa. En la construcción preliminar de la referencia somática de
COLO829 (Pleasance et al., 2010), el análisis de CNVs detecta una deleción homocigótica interna
de 12 kilobases en PTEN (chr10: 89690279 - 89702321), de la que se predice un efecto de
terminación prematura con probable implicación en el desarrollo de COLO829, al tratarse de
un gen supresor de tumores. Posteriormente (Craig et al., 2016), otro análisis de CNVs vuelve a
detectar una deleción de tamaño similar, de la que se predice un efecto de pérdida de función.
Además, se indica que dicha variante se haya reportada en COSMIC para COLO829. La realidad
es que la única disminución en el número de copias reportada en COSMIC tiene un tamaño de
9 513 bases (chr10: 89700671 - 89710183) (Figura 2.11).
Figura 2.11: Captura del navegador genómico de COSMIC, centrado en una región del cromosoma 10
afectada por una de las variantes estudiadas. La región sombreada en amarillo corresponde a la afectada
por la variante de interés.
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En la detección de variantes mediante CNV, la secuenciación de genoma completo permite
establecer una línea de base, es decir, estimar el número normal de lecturas que debería haber,
y así poder detectar alteraciones del mismo. De esta manera, el análisis de CNVs se basa en la
agrupación de las lecturas que hay en una ventana de cierta longitud del genoma, con las que
se trata de identificar un conjunto común que las relacione, del cual se infiere si está en una
cantidad apropiada o, por el contrario, superior (ganancia) o inferior (pérdida) a la esperada.
Sin embargo, esta aproximación es indirecta y de una resolución limitada.
A diferencia de esta aproximación indirecta, en el caso de la metodología implementada en
este trabajo, la determinación de variantes somáticas con lecturas largas identifica directamente
la variante implicada, conociendo incluso la secuencia afectada y su longitud con exactitud
(chr10: 89700300 - 89712341, 12 041 bases) (Figura 2.12). Este ejemplo evidencia el gran potencial
del uso de lecturas largas en el estudio de SVs y supone una validación de la aproximación
desarrollada en este trabajo, al tratarse de una variante ya conocida. En contraposición, una sola
o varias lecturas cortas no suelen abarcar el considerable rango de tamaños posibles de las SVs, al
definirse como variantes de al menos 50 nucleótidos, lo que supone así un mayor requerimiento
para poder identificarlas. Aunque, en este caso particular, la limitación se consigue salvar a
través del análisis de CNVs, obteniendo un resultado aproximado, no suele ocurrir en todos los
casos.
Figura 2.12: Captura del navegador genómico de la UCSC, centrado en una región del cromosoma 10
afectada por una de las variantes estudiadas. La región sombreada en rojo corresponde a la afectada por la
variante de interés, presente en el conjunto resultante del flujo de trabajo de lecturas largas, incluyendo las
filtraciones descritas. Los rectángulos negros indican las regiones correspondienteS a elementos genómicos
repetitivos.
Detección de nuevas variantes de interés
Habiendo analizado la capacidad de la aproximación presentada para detectar variantes
conocidas, se procedió a estudiar su capacidad para proponer nuevas variantes. A través de
TumorPortal (http://www.tumorportal.org/) se tomó la lista de genes cuyo impacto está
clasificado en tres categorías: altamente significativo, significativo, o asociado en el desarrollo de
melanomas. Entre los altamente significativos, se encuentra CDKN2A, del que se han detectado
SVs, como ya se ha descrito. Otro gen altamente significativo es TP53, del cual no se detectan
alteraciones en un 90% de los melanomas del subtipo definido por las mutaciones en BRAF
(Akbani et al., 2015). En nuestro caso, tampoco se han encontrado variantes en TP53, pero
sí una deleción de casi 52.5 kilobases en una región del cromosoma 16 que contiene al gen
TP53TG3B, sobre el que existe evidencia de su participación en la ruta de TP53 (Ng et al.,
1999). Así, aunque no haya alteraciones en TP53, alteraciones de su ruta podrían tener también
implicaciones importantes, por ejemplo, la pérdida de una de sus vías de supresión del desarrollo
tumoral. De esta forma, el uso de lecturas largas permite acceder a una fuente de información
antes desconocida, de la que poder conocer más aspectos relativos al tumor de estudio.
También se buscaron cuántos de los 11 613 genes únicos alterados forman parte de la lista de
576 genes presentes en el COSMIC Cancer Gene Census, los cuales consisten en genes mutados
con implicaciones en el desarrollo del cáncer (Sondka et al., 2018). Como resultado, se encontró
que 558 variantes de las identificadas afectan a 243 genes únicos (42%) implicados en el desarrollo
del cáncer, de las cuales 316 (56.6%) son SVs y 242 (43.4%) son indels. Además, ninguna de las
22 CAPÍTULO 2. RESULTADOS
Análisis de variación estructural en cáncer mediante secuenciación de lecturas largas
variantes encontradas se encuentra dentro del rango de tamaños de las variantes constituyentes
de la referencia somática de COLO829.
Por último, como se puede comprobar en la Tabla 2.3, llamó la atención la existencia de
una sola variante de tipo DEL/INV, cuyo tamaño es de 285 nucleótidos. Al buscar si dicha
variante afectaba a algún gen en particular, se encontró que afectaba al gen RPH3AL, un gen
con alta probabilidad de tener un papel como supresor de tumores, el cual se ha estudiado
en relación con el cáncer de pecho (Putcha et al., 2015). A día de hoy, se desconoce mucha
información sobre la metástasis, a pesar de su importancia en el cáncer y sus consecuencias para
la salud de los pacientes (constituye la principal causa de muerte para más del 90% de ellos). Sin
embargo, se ha visto que el microambiente de los tejidos de desarrollo de tumores secundarios
son preparados por el tumor primario incluso antes de que se produzca la metástasis. En este
proceso, se ha observado la participación de factores secretores y vesículas extracelulares que,
entre otros componentes, transportan ARNm de genes que participan en la metástasis los cuales,
al ser recibidos por células sanas, parecen provocar el desarrollo de un fenotipo maligno (Fares
et al., 2020). Del mismo modo, la detección de variantes en genes implicados en el desarrollo de
tipos de tumores distintos al primario plantea la posibilidad de que éstas puedan tener también
algún tipo de implicación en el desarrollo de los tumores secundarios.
2.3. Comparación de los flujos de trabajo desarrollados
Inevitablemente, el análisis independiente de los resultados de cada flujo de trabajo presen-
tado en las secciones anteriores incluye algunas comparaciones entre ellos. Sin embargo, como
parte final del análisis, se ha procedido a realizar una comparación más explícita. En primer
lugar, hay que destacar que el conjunto empleado de variantes identificadas por lecturas cortas
ha sido: el generado por Strelka2 y filtrado por las secuencias en las que se detectaron (se exclu-
yen variantes que involucran a unlocalized/unplaced scaffolds), formado por 128 919 variantes; el
mismo, pero con el filtro adicional de acuerdo al campo FILTER del archivo de formato VCF,
formado por 1 411 variantes; y el generado por Manta y filtrado por las secuencias en las que se
detectaron (se excluyen variantes que involucran a unlocalized/unplaced scaffolds), formado por
141 890 variantes. Respecto al conjunto de variantes identificadas por lecturas largas, se ha em-
pleado el filtrado, excluyendo las presentes en los unlocalized/unplaced scaffolds, las etiquetadas
como STRANDBIAS y las de tipo BND, el cual consiste en 32 229 variantes.
Una vez definidos los conjuntos de variantes a considerar, se procedió a buscar, por cada
variante del conjunto originado por lecturas largas, aquellas del conjunto originado por lecturas
cortas coincidentes en el mismo cromosoma y misma posición en él. El mismo procedimiento
se aplicó para los tres conjuntos de variantes originados por lecturas cortas, resultando en la
identificación de 24, 2 y 598 variantes, respectivamente, no correspondiendo ninguna a variantes
presentes en la referencia somática de COLO829. Hay que destacar que, en el caso de la búsqueda
entre las variantes identificadas por Manta, se consiguió simplificar a 527 variantes, al no incluir
las definidas como de tipo BND.
Respecto a los resultados obtenidos entre las variantes identificadas por lecturas largas y las
identificadas por cortas con Strelka2, se va a centrar la atención en las dos variantes resultantes al
usar el conjunto más filtrado, al sintetizar de la forma más eficiente las observaciones realizadas
(Tabla A.4; ID 5, ID 6).
En el caso de la primera (Tabla A.4; ID 5), se trata de una pequeña deleción (< 50 nucleóti-
dos) identificada en la posición 118516186 del cromosoma 1 por ambas tecnologías. Sin embargo,
la secuencia identificada como presente en la referencia y, por tanto, aquella que se deleciona, no
coincide en su totalidad entre ambas estrategias (la porción de secuencia coincidente se resalta-
da en negrita). Quizás, la diferencia entre ambas tecnologías se explique por la mayor tasa de
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error de las plataformas de Oxford Nanopore Technologies (Logsdon et al., 2020), cuyo efecto se
amplifica a menor tamaño de la variante, aunque no impide su identificación. Otra posibilidad es
la influencia de regiones repetitivas porque, si bien no hay ninguna en el intervalo de posiciones
afectado por la variante, se ubica en una región muy próxima al centrómero, con alta presencia
y actividad de este tipo de elementos genómicos.
En el caso de la segunda (Tabla A.4; ID 6), se trata de una inserción (> 50 nucleótidos)
identificada en la posición 60398423 del cromosoma 12 por ambas tecnologías. Sin embargo, la
secuencia identificada como constituyente de la variante difiere entre ambas estrategias. En el
caso de Illumina, se describe la inserción de una adenina mientras que, en el de ONT, se trata
de una inserción de 126 nucleótidos. Si bien Illumina parece tener evidencias de que algo ocurre
en esa región, la cual presenta una repetición simple del tipo (TA)n (Figura 2.13), no es capaz
de definir con exactitud la variación real con respecto a la referencia. Sin embargo, la variante
identificada por lecturas largas, empezando en la región repetida, se extiende más allá de su
final, solucionando la limitación de las lecturas cortas.
Figura 2.13: Captura del navegador genómico de la UCSC, centrado en una región del cromosoma 12
afectada por una de las variantes estudiadas. La región sombreada en rojo corresponde a la afectada por
la variante de interés presente en el conjunto resultante del flujo de trabajo de lecturas largas, incluyendo
las filtraciones descritas. La región correspondiente a la afectada por la variante de interés presente en
el conjunto resultante del flujo de trabajo de lecturas cortas se haya oculta por suponer un tamaño (1
nucleótido) muy inferior al de la anterior, aunque se ubica exactamente en el inicio de la región sombreada.
Los rectángulos grises indican las regiones correspondientes a elementos genómicos repetitivos.
Respecto a los resultados obtenidos entre las variantes identificadas por lecturas largas y las
identificadas por cortas con Manta, centrar la atención en 527 variantes supone una complica-
ción que se ha tratado de salvar buscando cuáles de ellas forman parte también del conjunto
identificado por Strelka2, resultando en un total de 10, de las que solo 1 se encuentra en el con-
junto más filtrado. Esta última resulta ser la variante de la posición 118516186 del cromosoma
1 recientemente descrita, de lo que se infiere que consiste en una de esas variantes candidatas
ofrecidas por Manta a Strelka2 que este último incluye en sus resultados finales. De entre las
demás variantes, llama la atención la deleción de la posición 69687148 del cromosoma 10, cuya
secuencia identificada como presente en la referencia y, por tanto, aquella que se deleciona, no
coincide en su totalidad entre ambas estrategias (la porción de secuencia coincidente se resalta
en negrita), habiendo solo 3 nucleótidos de diferencia (Tabla A.4; ID 7). La variante se encuentra
en una región con una repetición simple, cuyas características no parecen dificultar su identifica-
ción incluso con lecturas cortas. Esta observación también podría sugerir que las limitaciones de
Illumina en regiones repetitivas no se deben siempre a la longitud de las lecturas, sino también
a problemas técnicos asociados a los programas de identificación de variantes.
No obstante, también hay otros ejemplos, como el de la variante de la posición 72217526
del cromosoma 15, también ubicada en una repetición simple. En el caso de los resultados
obtenidos con lecturas largas o con cortas con Manta, esta variante consiste en una deleción
cuya secuencia identificada como presente en la referencia por ambas estrategias coincide en una
gran porción (resaltada en negrita) (Tabla A.4; ID 8). Teniendo esas variantes una longitud de
52 y 50 nucleótidos, respectivamente, Strelka2 reporta en la misma posición una deleción de
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tan solo 2 nucleótidos. Este resultado parece volver a sugerir la existencia de errores técnicos en
los programas de identificación de variantes ya que, si bien la variante identificada por lecturas
largas y por cortas con Manta son muy parecidas, nada tienen que ver con la identificada por
cortas con Strelka2, el cual usa las mismas lecturas que Manta.
Hay que recordar que la búsqueda de las 424 variantes de la referencia somática entre las
identificadas por lecturas largas, usando un intervalo de la posición de cada variante de la
referencia considerada ± 500, llevó a la identificación de dos variantes. Inicialmente, éstas no se
encontraron entre las variantes coincidentes de cualquiera de las búsquedas realizadas en este
apartado (Resultados 2.3). Sin embargo, al buscarlas directamente en el conjunto de variantes
identificadas por lecturas cortas con Strelka2, usando el mismo intervalo de posición que en la
búsqueda original, se obtuvieron las mismas variantes de la referencia. Y, al repetir la búsqueda
en el conjunto de variantes identificadas por lecturas cortas conManta, se obtuvo: para la variante
del cromosoma 7, la misma variante identificada por lecturas largas (en amarillo la hipotética
secuencia coincidente entre las identificadas por Manta y lecturas largas con la de la referencia);
y, para la variante del cromosoma 8, una variante del mismo tipo (deleción) que la identificada
por lecturas largas, cuya posición de inicio es 34 nucleótidos posterior a la misma (en negrita
la porción de secuencia coincidente) (Tabla A.4; ID 9, ID 10). Estos resultados refuerzan las
conclusiones alcanzadas previamente.
Las 24 variantes coincidentes entre las variantes identificadas por lecturas largas y las iden-
tificadas por lecturas cortas resultaron afectar a 18 genes del conjunto de anotaciones básicas
de genes del proyecto GENCODE, de los cuales ninguno aparece en el conjunto de genes del
COSMIC Cancer Gene Census. Respecto a las 527 variantes coincidentes entre las variantes
identificadas por lecturas largas y las identificadas por lecturas cortas con Manta, resultaron
afectar a 254 genes del conjunto de anotaciones básicas de genes del proyecto GENCODE, de
los cuales 8 aparecen en el conjunto de genes del COSMIC Cancer Gene Census: BMPR1A,
CREB3L1, NCOR1, XPO1, LRP1B, PIK3CB, MAP3K13, AFF1. En ninguna de las publica-
ciones centradas en el estudio de las variantes y genes implicados en el desarrollo de COLO829
se hace referencia a ninguno de estos 8 genes destacados (Pleasance et al., 2010; Akbani et al.,
2015; Craig et al., 2016).
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El cáncer es una enfermedad compleja debida a alteraciones genéticas o epigenéticas en el
ADN, cuyos cambios pueden ser germinales o somáticos y contribuyen a desarrollar la patología
(Stratton et al., 2009). En su estudio, la aparición y el desarrollo de las técnicas de secuencia-
ción masiva ha sido clave y, en particular, la secuenciación de lecturas cortas y tipo paired-end
correspondiente a Illumina (Illumina, Inc., 2021). Por el contrario, su propia naturaleza también
ha limitado el ensamblaje del genoma humano (Figura 1.2) y la detección de muchas varian-
tes y tipos de ellas, como las SVs (Sudmant et al., 2015; Logsdon et al., 2020). Por ello, otras
aproximaciones alternativas, basadas en lecturas cortas y largas, surgieron para solventar los
obstáculos enfrentados. Entre ellas, destaca la secuenciación basada en nanoporos de ONT que,
en lugar de usar la incorporación o hibridación de nucleótidos a una hebra de ADN molde, detec-
tan directamente la composición de dicha hebra (Figura 1.1b) (Oxford Nanopore Technologies,
2020). A pesar del reciente establecimiento de las aproximaciones basadas en lecturas largas en
la investigación y la clínica, su uso ha aumentado el conocimiento de distintos tipos de varian-
tes genéticas humanas, sobre todo SVs. No obstante, también se han encontrado problemas y
limitaciones que hacen seguir necesitando tanto la secuenciación de segunda generación, como la
optimización de los programas ya disponibles y el desarrollo de otros nuevos para la de tercera
generación (Chaisson et al., 2019; Logsdon et al., 2020; Spealman et al., 2020).
Por tanto, el objetivo de este trabajo es el de definir capacidades y limitaciones concretas
de las tecnologías de secuenciación de segunda y tercera generación en la detección y el estudio
de SVs en cáncer. Esto no sólo permitiría aumentar el conocimiento sobre el tipo de cáncer
en sí, sino también sobre otros tipos de cáncer, la metástasis, el desarrollo de aproximaciones
terapéuticas, etc.
Para alcanzar este objetivo, se ha trabajado sobre datos de secuenciación de genoma com-
pleto de las líneas celulares COLO829 (melanoma cutáneo metastático) y COLO829BL (línea
linfoblastoide sana del mismo paciente) (Morse and Moore, 1993). Respecto al melanoma, según
el programa de Vigilancia, Epidemiología y Resultados Finales (SEER) del Instituto Nacional
del Cáncer de los Estados Unidos de América, sus tasas han ido en aumento en las últimas
décadas, llegando a constituir el quinto tipo de cáncer más común. Su origen suele encontrarse
en la exposición prolongada a la radiación ultravioleta de la luz solar natural o artificial, la cual
provoca un daño acumulativo. En un 83% de los casos, el diagnóstico se produce estando la
enfermedad localizada (confinada al sitio primario). En un 9%, en el estado de diseminación a
los ganglios linfáticos regionales. En un 4%, en el estado de metástasis distal. Y en el último
4%, se diagnostica sin conocer el estado. Según el programa SEER, las personas con enfermedad
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metastásica distante, estado más grave, tienen una tasa de supervivencia a 5 años del 27.3%
(Sundararajan et al., 2020). Así, dado el impacto de este tipo de cáncer, y disponiendo de datos
de secuenciación de lecturas cortas y largas con alta profundidad, se decidió usar como base de
este trabajo.
En el caso de las lecturas cortas, la disponibilidad de una referencia somática para COLO829
(Craig et al., 2016) se usó como punto de partida. De esta forma, la identificación de indels
somáticas desarrollada en este trabajo, usando un solo conjunto de lecturas (de cuatro totales)
obtenidas mediante secuenciación de tipo paired-end con Illumina y dos pasos de filtración,
permitió recuperar más de un 90% de las variantes presentes en la referencia, usando solo un
1.1% de las variantes identificadas (128 919). Así, se dispone de una validación del flujo de trabajo
creado, incluyendo las filtraciones, de lo que se infiere la eliminación de un gran número de falsos
positivos y se aporta un conjunto de variantes que pueden ser estudiadas para comprobar su
existencia y significancia. A pesar de ello, el resto de resultados asociados también sugieren la
presencia de falsos positivos no filtrados en un rango de longitudes de ± 4, así como la posible
existencia de falsos negativos fuera del rango (-25, 20) (Figura 2.1, panel inferior).
Por otro lado, la repetición de este flujo de trabajo sustituyendo el alineador empleado
por Minimap2 consiguió prácticamente los mismos resultados, perdiendo una sola variante y
suponiendo una reducción del tiempo de ejecución en el paso de alineamiento de más de la
mitad (Tabla 2.1). Esto supone una validación adicional del flujo de trabajo creado y apoya el
reemplazamiento de BWA por Minimap2 en el paso de alineamiento de flujos de trabajo para la
identificación de indels y SVs, con su consiguiente reducción en el tiempo de ejecución requerido.
En un intento preliminar de proponer variantes excluidas de la referencia somática, se proce-
dió a usar el conjunto de variantes identificado con Manta, en el que se encontraron 6 variantes
coincidentes en el cromosoma y posición en él (al menos, aproximada), pero no en cuanto a la
secuencia constituyente de la variante. Dada la presencia de 5 de ellas en regiones repetitivas del
genoma y la contribución de estas regiones en la generación del tipo de variantes estudiadas (un
64.3% de las identificadas por Strelka2 ), estos resultados evidencian la limitación de las lecturas
cortas en tales regiones y sugieren que la variante real podría ser distinta a la reportada.
En el caso de las lecturas largas, la aplicación de filtros equivalentes y uno adicional respecto
a las variantes de tipo BND, resultó en la identificación de 32 229 variantes, manteniéndose así
más de un 88% de las totales, en contraposición al 1% mantenido con las lecturas cortas. De
las variantes consideradas, dos de ellas mostraban relación con la referencia somática, además
de ser también identificadas en el caso de Strelka2 y Manta (Tabla A.4; ID 9, ID 10). Su estudio
en profundidad refuerza la posible existencia de errores técnicos asociados a lecturas cortas,
al incluirse en la referencia variantes que parecen ser distintas de las reales, y demuestra su
incapacidad en regiones repetitivas del genoma, así como la necesidad de su aplicación para
variantes menores de 30 nucleótidos.
El resto de comparaciones realizadas, enfrentando las variantes identificadas por lecturas
largas frente a las identificadas por Strelka2 y Manta, permitió centrar la atención en 24 y 527
variantes respectivamente coincidentes. El análisis profundo de algunas de ellas evidencia el papel
de las regiones repetitivas del genoma en la generación de variantes de tipo indel y estructurales
(Tabla A.4). Si bien las tecnologías de secuenciación de tercera generación demuestran un mejor
rendimiento en estas regiones, su mayor tasa de error (Logsdon et al., 2020) determina su papel
como mejora y complementación de las de segunda generación, pero no su reemplazamiento. De
forma adicional, parece haber un sesgo en la tecnología propia o posterior a la secuenciación por
lecturas cortas que, si bien no afecta a Manta en algunos casos, sí afecta a Strelka2, llevando
a la exclusión de variantes de la referencia somática disponible para COLO829 (Craig et al.,
2016). Por consiguiente, la aplicación simultánea de flujos de trabajo sobre lecturas cortas y
largas, como se desarrolla en este trabajo, demuestra ser una estrategia para plantear más
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variantes candidatas que, aunque pendientes de ser validadas experimentalmente y comprobarse
su significancia, permiten ampliar el catálogo de variantes ya identificadas.
Respecto al posible impacto de las variantes desconocidas e identificadas por lecturas largas,
afectan a 11 613 genes únicos, entre los genes aportados por GENCODE. Además, 558 de las
variantes responsables de esas alteraciones (56.6%, SVs; 43.4%, indels) afectan a 243 genes
implicados en el desarrollo del cáncer (42% de los descritos). Con ello, se aumenta el conocimiento
sobre variantes de significancia clínica ya descritas (deleción de 12 kilobases en PTEN, Figura
2.12), al identificarse con mayor resolución y fiabilidad, de la misma manera que sobre otras no
conocidas, cuyo descubrimiento permite conocer mejor el caso de estudio o, al menos, plantear
posibles rutas involucradas en el desarrollo tumoral (TP53TG3B), incluyendo el desarrollo de
la metástasis (RPH3AL).
Insistiendo en las ventajas aportadas por las lecturas largas, este trabajo no sólo ha contri-
buido a demostrar y reforzar su papel clave en regiones repetitivas, sino también de cara a la
detección de variantes complejas, la cual no es posible a través de lecturas cortas.
De cara al futuro, centrándose de forma específica en el flujo de trabajo desarrollado, se debe
incluir el análisis de las BNDs, ya que constituyen una fuente de variantes complejas que no han
podido ser comparadas entre las dos aproximaciones aplicadas. Sin embargo, no hay que olvidar
su relación con las regiones repetitivas, resultando en su no identificación al clasificarse como
otros tipos y en un incremento de falsos positivos, como se ha descrito previamente (Abel et al.,
2020; Gong et al., 2020).
De forma equivalente, tampoco hay que obviar que las limitaciones del análisis también se
deben a la necesidad de una referencia que, al haber sido construida con lecturas cortas, se ven
afectadas por su naturaleza intrínseca. En lo respectivo a este trabajo, se deberían actualizar
los resultados a la nueva versión del genoma de referencia, para poder así beneficiarse de su
información corregida o adicional. También se plantea la construcción de nuevas referencias u
otras basadas en aproximaciones distintas, para poder recoger toda la variabilidad genética y
así poder aplicarlas de forma más específica a cada población (Yang et al., 2019).
Los problemas asociados a la identificación de falsos positivos, predominantes entre las va-
riantes identificadas por lecturas cortas, también deberían ser tratados. Para ello, se pretende
incluir otro programa de identificación de indels y SVs con lecturas cortas, de forma que la
intersección de sus resultados con los obtenidos por Manta sirva de filtro adicional. Entre los
candidatos posibles, Delly (Rausch et al., 2012) se muestra como una opción de peso, dado su
rendimiento, la automatización de la identificación de variantes somáticas similar Manta (Gong
et al., 2020) y sus recientes actualizaciones. Entre ellas, resulta interesante el análisis de CNVs,
que podría incorporarse. Esto plantea mayores problemas en el caso de las lecturas largas, en el
que faltan todavía hacen falta programas estándar de análisis de dichas variantes. En este tra-
bajo, se ha tratado de ejecutar Nano-GLADIATOR por todos los medios (Magi et al., 2019). No
obstante, el resultado ha sido decepcionante, en gran parte provocado por una documentación y
código asociados confusos, y prácticamente imposibles de ejecutar por cualquier usuario distinto
del creador.
También es necesario el desarrollo de programas estándar de anotación de SVs. En sí mismo,
esto requiere un gran trabajo de cara a aplicar masivamente la secuenciación de tercera genera-
ción para la identificación y validación de este tipo de variantes, permitiendo así un incremento
de su presencia en las bases de datos, que ahora es muy inferior al que debería. Dado el predo-
minante peso de las variantes somáticas en el desarrollo del cáncer, este trabajo es esencial en su
estudio, así como en el de otras patologías con base genética. En otras palabras, se requiere la
construcción de referencias somáticas para distintos tipos de cáncer, con las cuales poder evaluar
y forzar la optimización de las aproximaciones desarrolladas. Hasta ahora, esto se ha hecho sobre
todo con datos simulados que, si bien no son ni mucho menos prescindibles, también se requiere
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de casos reales. De esta forma, también sería interesante la aplicación de los flujos de trabajo
desarrollados en este proyecto sobre datos sintéticos, para tratar de evaluar cuál podría ser su
rendimiento en otros contextos. Además, en relación con todo esto, se debería llevar a cabo la
secuenciación con ONT de la línea celular normal asociada al cáncer analizado en este trabajo
(COLO829BL), para confirmar aquellas variantes somáticas de nueva identificación.
En conclusión, el desarrollo tecnológico y la investigación científica han permitido aumen-
tar nuestro conocimiento del genoma humano, su funcionamiento y sus implicaciones sobre la
evolución, la vida y la salud humana. Recientemente, las mejoras de precisión, escalabilidad y
coste de las tecnologías de secuenciación de tercera generación han permitido su establecimiento
como una alternativa real y útil, y la consecuente extensión en su uso. Esto conlleva avances
especialmente relevantes para el estudio de enfermedades complejas como el cáncer, dada la
participación esencial en su desarrollo de variantes genéticas como las estructurales, cuya iden-
tificación se ha visto limitada. Al mismo tiempo, esto deriva en la identificación de problemas y
la falta de algunos medios para analizar los datos generados. A pesar de ello, su planteamiento
permite el desarrollo de soluciones, a veces con diferente enfoque y resultados, muchos de los
cuales útiles y complementarios.
Por tanto, el futuro (casi ya presente) de la secuenciación genética va a ser fundamental para
el desarrollo definitivo de la medicina personalizada o de precisión, cuyo papel en el campo de la
oncología es clave para la prevención del cáncer, la detección del mismo y su posible recurrencia,
y para la elección o desarrollo del tratamiento y la predicción de la respuesta del paciente ante
el mismo. Esto se debe a que tanto el individuo estudiado como las circunstancias en las que se
desarrolla son únicas, pudiendo darse características comunes entre pacientes del mismo tipo de
cáncer o incluso de distintos tipos de cáncer, del mismo modo que características específicas de
cada tipo de cáncer o paciente, que serían así abordadas de forma específica.
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4
Materiales y métodos
4.1. Flujo de trabajo basado en secuenciación de segunda
generación
4.1.1. Creación de los archivos en formato FASTQ
Sobre los archivos de alineamiento en formato BAM generados por GSC (número de acceso
del European Genome-phenome Archive, EGAS00001001385), se aplicó el programa SAMtools
(comandos, sort y fastq ; versión 1.11) (Li et al., 2009), extrayendo así los archivos de lecturas
para cada línea celular (COLO829, COLO829BL) en formato FASTQ. Cabe destacar que la
secuenciación realizada era de genoma completo y tipo paired-end de forma que, para cada línea
celular, se creó un archivo de lecturas conteniendo aquellas obtenidas desde un extremo (forward)
y otro con las obtenidas desde el otro (reverse), pudiendo así partir de los datos inmediatamente
generados por la plataforma de secuenciación.
4.1.2. Alineamiento
Las lecturas paired-end de cada línea celular (125 nucleótidos) se alinearon frente al genoma
humano de referencia en su versión GRCh37 (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/guide/
human/), con el alineador BWA (comando mem; versión 0.7.17) (Li, 2013) o Minimap2 (versión
2.17) (Li, 2018), dando como resultado un archivo con los alineamientos en formato SAM (Se-
quence Alignment Map), los cuales fueron ordenados y almacenados en un archivo comprimido
(formato BAM) por el programa SAMtools (comando sort ; versión 1.11).
4.1.3. Marcaje y exclusión de lecturas duplicadas
Las lecturas duplicadas en los archivos de alineamiento en formato BAM de cada línea celular
fueron marcadas y eliminadas mediante el programa Sambamba (comando markdup, opción -r ;
versión 0.7.1) (Tarasov et al., 2015).
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4.1.4. Identificación de variantes somáticas
Se ejecutó Strelka2 (Kim et al., 2018) sobre los archivos de alineamiento en formato BAM
de cada línea celular, siguiendo las recomendaciones esgrimidas en la configuración somática del
manual de uso disponible en https://github.com/Illumina/strelka, incluyendo la aportación
de un archivo de formato VCF con variantes candidatas, obtenido a través de la ejecución
previa de Manta (Chen et al., 2016), siguiendo las mismas recomendaciones del manual de
uso disponible en https://github.com/Illumina/manta. Manta es un programa que puede
emplearse para la identificación de variantes somáticas de tipo indel y estructurales, el cual
ofrece distintos archivos de salida en formato VCF, de los cuales se aportó aquel con menor
limitación (candidateSV.vcf.gz ), por contener todas las variantes identificadas y no incluir ningún
tipo de ranking para las mismas. Sin embargo, las SVs candidatas son ignoradas por Strelka2,
al presentar un límite de longitud máximo para las variantes identificadas de 49 nucleótidos,
pudiendo sólo identificar SNVs e indels.
4.1.5. Análisis de las variantes identificadas
Las diferentes estadísticas, búsquedas, tablas y figuras correspondientes a análisis realizados
sobre las variantes identificadas se obtuvieron con código escrito en Python (Van Rossum and
Drake, 2009). Para ello, se hizo uso de Jupyter Notebook (Kluyver et al., 2016), aplicación que
permite mezclar texto, código (y su ejecución) y visualizaciones. En este ambiente, se han usado
módulos de Python como: NumPy (Harris et al., 2020), cuyas operaciones de vectorización,
indexación y transmisión permiten llevar a cabo computaciones numéricas de forma rápida y
versátil; pandas (Jeff Reback et al., 2021), que permite importar, crear y manejar datos de forma
rápida y eficiente gracias a objetos del tipo DataFrame y operaciones vectoriales; o Matplotlib
(Hunter, 2007), que permite crear distintas visualizaciones con los datos resultantes.
Respecto al proceso de búsqueda de intersecciones entre variantes y genes o regiones repeti-
tivas del genoma, hay que destacar que consistió en: por cada variante, se seleccionaron todas
las regiones repetitivas presentes en el mismo cromosoma que la misma y, de ellas, se comprobó
si alguna presentaba una intersección de al menos un nucleótido. Esto permite la identificación
tanto de las variantes ubicadas dentro de la región considerada, como la de aquellas que solo
afectan a la parte inicial o final de las mismas sin encontrarse completamente en su interior
(Figura 2.4).
4.2. Flujo de trabajo basado en secuenciación de tercera
generación
4.2.1. Alineamiento
Las lecturas largas correspondientes a COLO829 (número de acceso del European Nucleotide
Archive, ERX2765498) se alinearon frente al genoma humano de referencia en su versión GRCh37
con el alineadorMinimap2 (versión 2.17), dando como resultado un archivo con los alineamientos
en formato SAM, los cuales fueron ordenados y almacenados en un archivo comprimido (formato
BAM) por el programa SAMtools (comando sort).
4.2.2. Identificación de variantes
Se ejecutó Sniffles (versión 1.0.12) (Sedlazeck et al., 2018) sobre el archivo de alineamientos
de COLO829. La ausencia de datos de secuenciación de tercera generación de un tejido sano
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del mismo paciente impide determinar si las variantes identificadas son somáticas o germinales.
Además, Sniffles no presenta un límite de longitud máximo para las variantes identificadas, pero
sí uno de longitud mínima que, por defecto, es de 30 nucleótidos. Esto se debe a que uno de los
inconvenientes de las plataformas de ONT, como MinION, es la existencia de un 2 - 13% de
error en la determinación de las bases que componen las lecturas (Logsdon et al., 2020). De tal
forma, cuanto menor sea el límite inferior, existe una mayor probabilidad de identificar variantes
no reales (falsos positivos). En palabras de uno de los desarrolladores de Sniffles, el programa
se ha conseguido ejecutar correctamente hasta un límite de longitud mínimo de 10 nucleótidos,
por debajo del cual no recomiendan trabajar. En nuestro caso, se procedió a ejecutar de forma
preliminar Sniffles sobre el archivo de alineamientos con las opciones por defecto.
4.2.3. Análisis de las variantes identificadas
Materiales y métodos 4.1.5.
4.3. Recursos
Los flujos de trabajo creados en este proyecto se encuentran alojados en un repositorio de
GitLab (https://gitlab.com/amartin97/cancer_sv). Los archivos con los tres análisis reali-
zados (flujo de trabajo basado en lecturas cortas, el basado en lecturas largas y su compara-
ción) se encuentran alojados en otro repositorio (https://gitlab.com/amartin97/cancer_sv_
secondary). La ejecución de cada uno de los programas integrantes de los flujos de trabajo se
llevó a cabo haciendo uso del clúster mantenido por la Unidad de Bioinformática del CNIO
(https://bu_cnio.gitlab.io/hpc/cluster/; un nodo de computación básico de 24 CPUs y
32 Gigabytes de memoria RAM, y otro con 224 CPUs y 2 Terabytes de memoria RAM), con
acceso remoto vía ssh. Sin embargo, la escritura de los flujos de trabajo, así como del código
empleado en los análisis posteriores se ha realizado en un equipo con procesador Intel(R) Co-
re(TM) i5-8250U (4 Núcleos, 6M Cache, 1.6GHz hasta 3.4GHz) con 8 Gigabytes de memoria
RAM bajo el sistema operativo Ubuntu 20.04.2 LTS.





ARNm: Ácido ribonucleico mensajero
BAM: Binary Alignment Map
BWA: Burrows-Wheeler Aligner
CNV: Copy Number Variant
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DUP: duplicación
EVS: Empirical Variant Score
GSC: Canada’s Michael Smith Genome Sciences Centre




ONT: Oxford Nanopore Technologies
PCR: Polymerase Chain Reaction
SAM: Sequence Alignment Map
SNV: Single Nucleotide Variant
SV: Structural Variant
TGen: Translational Genomics Research Institute
UCSC: Universidad de California en Santa Cruz
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A.1. Figura suplementaria 1 (Figura A.1)
Figura A.1: Gráficos de barras apiladas representando, para cada cromosoma, el número (#, panel
superior) o porcentaje (%, panel inferior) de nucleótidos en regiones no repetitivas en azul y el de
aquellos en repetitivas en amarillo.
47
A.2. Figura suplementaria 2 (Figura A.2)
Figura A.2: Número (#), en escala logarítmica, de variantes por cada valor longitud posible, conside-
rando el intervalo de longitudes desde la mínima a una de 375 nucleótidos. En ambos paneles, el conjunto
empleado corresponde a todas las variantes resultantes del flujo de trabajo de lecturas largas. En el panel
superior, las variantes representadas pertenecen al tipo inserción. En el panel inferior, al tipo deleción,
mostrando los tamaños en valor absoluto.
A.3. Figura suplementaria 3 (Figura A.3)
Figura A.3: Número (#), en escala logarítmica, de variantes por cada valor longitud posible, conside-
rando el intervalo de longitudes desde 5 855 a 6 150 nucleótidos. En ambos paneles, el conjunto empleado
corresponde a todas las variantes resultantes del flujo de trabajo de lecturas largas. En el panel superior,
las variantes representadas pertenecen al tipo inserción. En el panel inferior, al tipo deleción, mostrando
los tamaños en valor absoluto.
A.4. Tabla suplementaria 1 (Tabla A.1)










Strelka2 38817159 TA T
Tabla A.1: Variantes adicionalmente encontradas en el proceso de búsqueda de aquellas de la referencia
somática de COLO829 (filas correspondientes al “Conjunto” COLO829) entre las identificadas por el flujo
de trabajo de lecturas cortas (filas correspondientes al “Conjunto” Strelka2). Las columnas incluyen un
identificador (ID) único para cada variante, el conjunto al que pertenece la expuesta en la fila correspon-
diente y la información de los campos CHROM, POS, REF y ALT del archivo de formato VCF al que
pertenece la misma.
A.5. Tabla suplementaria 2 (Tabla A.2)
Resumen general
# de lecturas 18 687 976
Longitud media de lectura 10 492.8
Calidad media de lectura 9.2
Longitud mediana de lectura 7 018
Calidad mediana de lectura 9.6
# de bases 196 088 528 773
#, porcentaje y megabases de lecturas por encima de los límites de calidad
Q5 15 956 044 (85.4%) 192856.6Mb
Q7 14 541 660 (77.8%) 182650.7Mb
Q10 8 250 844 (44.2%) 114028.4Mb
Q12 4 158 410 (22.3%) 60774.7Mb
Q15 14 875 (0.1%) 105.2Mb












Tabla A.2: Resumen generado por el control de calidad ejecutado con NanoPlot sobre el archivo en
formato FASTQ de lecturas largas de COLO829.
A.6. Tabla suplementaria 3 (Tabla A.3)
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A.7. Tabla suplementaria 4 (Tabla A.4)
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